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大模型时代的语料库建设
与多语言跨文化评测

从语言到数据



报告提纲
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背景 语言科学与人工智能的双向赋能

语言数据的变化 新型语料库的内涵、特点与建设需求

训练与评测 模型训练学习需要什么语言数据，模型能力检验需要什么语言数据

多语言跨文化评测
研究案例 BMIKE-53、XCOMPS与多语言数据再利用；跨文化多模态食物评测



研究背景与个人简介
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聂耳聪  
上海交通大学外国语学院助理教授

个人主页：https://ercong21.github.io/     实验室：https://lasai-sjtu.github.io/

德国慕尼黑大学计算语言学博士 (summa cum laude)

研究方向为自然语言处理和语言科学智能，聚焦语言科学与人
工智能的双向赋能，尤其关注多语智能、大语言模型可解释性、
脑—模型语言认知对齐等领域。



Language Science for AI (LS4AI) & 
AI for Language Science (AI4LS)
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LS4AI
语言科学帮助理解与改进AI

AI4LS
AI提供语言与认知研究工具

LaSAI Research：https://lasai-sjtu.github.io/research/语言数据连接研究问题、实验方法与模型实证



最新国社科语言学选题中的AI交叉研究动向
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AI作为研究对象

模型的语言表现
概念与知识表征
人机语言能力比较

AI作为研究工具

语料处理与资源建设
计算建模与语言分析

《翻译学习共同体》公众号（2026.10.09）



各类分析也都关注到AI在语言学研究中的双重角色

《郭教授的数智语言研究》公众号（2026.10.10）；《云林絮语》公众号（2026.10.10） 06



两条研究主线：多语言 × 可解释性
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多语言

可解释性

人类语言
加工参照

文化
感知

语言数据需求：可比的跨语言材料与人类语言加工数据



广义语言数据：语言及其加工过程
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语言产出
书面文本、口语转写
对话、手语、标注材料

多模态语境
图像、音频、视频
与语言在时间或语义上对齐

人类语言加工

反应时、眼动、脑电、脑成像
实验刺激、条件与被试反应

任务与交互过程

工具调用、环境反馈
智能体行为与人类交互中的语言轨迹数据



这场报告关注的语言数据
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面向大模型时代的语言数据

从文本扩展到多模态

怎样帮助模型学习

提供知识、示范、反馈
和任务执行经验

怎样检验模型

设计可比、可控的材料
揭示模型能力

以多语言与跨文化研究为例，讨论语言数据怎样成为研究证据



语料库建设的发展脉络

《光明日报》 孙茂松、孔存良（2026） 10

1960—80年代

BROWN、LOB
约百万词
平衡采样

1990年代

BNC、PTB树库
规模扩大（1亿词/3M）
句法等精细标注

2010年代

网络与多语语料
网页采集
跨语言资源整合

大模型时代

多源、多模态数据
训练、对齐、评测
任务与过程数据

国外

国内 JDEST
百万词规模
第一个科技英语语料库

CCL、BCC
CCL约2700万字
BCC约62亿字

“深度学习时代以来，语料库已演变为支撑人工智能基本
能力迭代并迈向通用人工智能的核心要素；没有语料库就
没有语言大模型”
趋势：对大规模“生”语料库的需求呈爆炸式上升，以人
工标注手段为主的语言“精加工”则从语料库建设的主导
地位退居至“不太起眼”的位置。

“大规模”与“精加工”
语料库建设的“初心”是面向语言教学和语言研究，同时面向自然语言处理技术研发。



新型国家语料库的政策背景
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《教育强国建设规划纲要（2024—2035年）》

提出建设新型国家语料库

《教育发展“十五五”规划》

加强数字中文建设，推进新型国家语料库建设和应用

语言资源建设成为支撑智能化发展的基础工作 https://www.moe.gov.cn/jyb_xxgk/moe_1777/moe_1778/202501/t20250119_1176193.html
https://www.moe.gov.cn/jyb_xxgk/moe_1777/moe_1778/202606/t20260629_1442045.html

https://www.moe.gov.cn/jyb_xxgk/moe_1777/moe_1778/202501/t20250119_1176193.html
https://www.moe.gov.cn/jyb_xxgk/moe_1777/moe_1778/202606/t20260629_1442045.html


新型语料库的五个特点
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规模极其浩大 数据量级增长（从均衡采样到“全空间高质量”内容收录）
DeepSeek-V3训练语料库14.8万亿词

范围极其广博 网页、百科、图书、论文、代码等多源内容
从新闻、文学作品等典型类型到多源类型

语言极其多样 多语言，也包括方言、古籍等语言资源
CC100、mC4、OSCAR、NLLB等覆盖百种语言的多语语料库项目

模态极其丰富 文本与图像、音频、视频的对齐和融合
以文本模态为轴的多模态语料库

加工极其专精 指令、问答、偏好、合成数据及相应质量控制
针对大模型训练和评测的新型数据，高质量数据，合成数据，数据治理技术

《光明日报》 孙茂松、孔存良（2026）



“大规模”之外，数据覆盖也在变化
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传统语料库

围绕研究目的进行采样
重视体裁平衡与语言标注
支持检索、统计和现象分析

面向大模型的数据集合

覆盖更多来源与知识类型
组织多语言、多模态材料
按训练和评测任务加工

覆盖充分、样本可比、来源可追溯，仍然是基本要求



新型语料库的建设难点
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高质量供给不足 优质线下资源数字化，结合合成与增强方法

数据体系不完整 整合多源内容，补充多模态与语言多样性

资源难以共享 明确授权方式，按数据属性设计开放与使用机制

质量标准不统一 贯通采集、清洗、标注、质检与版本管理

从中文语料库建设的角度，数据治理机制和和面向大模型时代的“全空间高质量”中文
语料库体系亟待完善。



语言数据在模型训练中的作用
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知识与表达

大规模语言材料（“生”语料）
学习广泛分布规律

任务与行为

指令示范、偏好比较
学习怎样完成要求

行动与反馈

工具和环境交互
学习怎样推进任务

训练目标不同，一条训练数据样本的数据形态也不同

智能体训练
（RSI）

预训练
（包括继续预训练）

后训练
（微调与对齐）



训练方式变化，数据需求随之扩展

DeepSeek-AI et al.（2025）；Luo et al.（2025） 16

预训练

大规模文本
多源、多语材料

指令微调

高质量指令
输入与示范回答

偏好与强化学习

偏好、奖励
可验证的反馈

智能体训练

多步交互轨迹
工具与环境状态

数据单位

片段／文档（“生”语料） 指令与回答（标注数据对） 候选回答与反馈 完整任务过程（轨迹数据）



预训练与领域适配的数据需求
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通用预训练 覆盖语言、知识与表达方式
数据重点：规模、广度、去重与质量过滤

继续预训练
（领域数据）

让模型接触某类专门知识与表达
数据重点：知识密度、领域覆盖与来源质量

监督微调（SFT） 用任务示范调整回答方式和执行行为
数据重点：指令清楚、答案可靠、任务有代表性

已有基础模型让更多研究者可以聚焦数据设计与能力适配



后训练：从指令跟随到反馈信号
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思维链（CoT）学习

给出任务与高质量回答
以及推理过程
学习可借鉴的完成方式

偏好学习

比较多个候选回答
学习哪些表现更合适

强化学习

生成、验证、获得奖励
根据结果调整策略

高质量任务种子 大量候选与交互 筛选与有效反馈



智能体的学习过程形成一个交互闭环
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任务目标

问题、约束、验收条件

智能体

规划下一步
选择工具并执行

工具与环境

检索、代码、实验环境
返回观察与执行结果

环境反馈与人类反馈

形成下一轮决策的依据

训练数据开始记录任务如何推进，而不只保存最后的答案



一条交互轨迹包含哪些数据

DeepSeek-AI et al.（2025）；Luo et al.（2025） 20

01 任务 修复一个程序错误

02 动作 读取代码，调用测试工具

03 观察 测试失败，返回报错信息

04 修正 修改相关代码并再次测试

05 反馈 测试通过，人类确认符合需求
还需保留时间顺序、工具参数、环境版本和成功／失败状态



高价值轨迹为什么难采集

DeepSeek-AI et al.（2025）；Luo et al.（2025） 21

复杂任务需要长过程 数学证明、软件开发、复杂的资料分析与论证

过程质量需要验证 最终成功，未必意味着每一步都值得学习

反馈依赖环境与专家 工具状态、验收标准、人类判断影响数据价值

失败也有信息量 错误出现在哪里，怎样发现，怎样恢复

一条高质量的轨迹数据，价值上千美元。



语言数据在模型评测和机制解释中的作用
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训练数据帮助模型获得能力

评测数据让能力变得可观察、可比较

会在哪些条件下成功？
换一种语言、语境或模态，还能保持表现吗？
发生错误时，问题出在哪里？



能力边界需要沿多个维度观察
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能力维度 语言学能力、知识更新、概念理解、跨文化理解

变化条件 语言、书写系统、文化语境、模态组合、任务难度

观测方式 回答正确性、概率偏好、内部表征、完整执行轨迹

对照依据 可计算指标、最小对、人工判断、可验证结果



最小对：用一个差异检验一个问题

He et al.（2025b） 24

概念属性理解

可接受句

打蛋器可以把空气打入混合物。

对照句

杯子可以把空气打入混合物。

保留句式与属性，只替换被考察的概念

控制材料差异，便于更清楚地观测和解释模型表现差异



最小对设计数据评价和解释模型

He et al.（2025b） 25

行为

回答是否正确
不同语言是否一致

机制

信息在哪一层可解码
哪些神经元参与加工

同一组语言材料，可以连接输出行为的评价与内部表征的观测



国内外评测任务大会

https://semeval.github.io/ 26

ACL SemEval评测任务大会

中国计算语言学大会（CCL）
评测任务



多语言评测研究案例

Nie et al.（2025a）；He et al.（2025a） 27

BMIKE-53

跨语言知识编辑

一种语言中提供的新知识，
能否在其他语言中使用？

XCOMPS

跨语言概念理解

换一种语言表达，
概念与属性的关系是否稳定？



BMIKE-53：跨语言知识编辑

Nie et al.（2025a） 28

53种语言
zsRE、CounterFact、WikiFactDiff

在一种语言中给出知识更新
在其他语言中检验更新能否迁移
同时检查无关知识是否保留

该研究的是上下文知识编辑（IKE），无需更新模型参数



BMIKE-53的数据构建

Nie et al.（2025a） 29

整合英语材料

统一多个知识编辑
数据集的字段

结构化多语转换

保留结构与标识
翻译需要的文本值

质量验证

抽样人工核查
回译与语义核对

统一评测接口

跨语言对齐事实
对齐任务与指标

多语言扩展同时要保留实体、事实关系和任务标签的一致性

数据再利用的关键是“保留任务”，而不只是翻译句子



BMIKE-53：一个编辑对应四类检验

Nie et al.（2025a） 30

上下文中的知识更新

用源语言给出待更新的事实

可靠性 目标问题能否采用新知识

泛化性 换一种问法是否仍然有效

局部性 无关知识能否保持不变

可迁移性 相关推理问题能否用上新知识

跨语言编辑的成功，需要同时考虑更新效果与知识保留



BMIKE-53：一条检测数据示意图
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BMIKE-53的主要观察
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模型规模 较大模型通常更好地处理跨语言迁移与知识保留

上下文示范 示范内容与评测指标的匹配，会显著影响编辑效果

语言与书写系统 非拉丁文字语言表现更弱，语言混淆是相关问题之一



XCOMPS：跨语言概念理解

He et al.（2025a）
33

17种语言

521个概念

同一概念与属性
在不同语言中对齐

“概念”+“属性”
例如：
“烤面包机用于加热食物”能否在不同语言中被正确理解？
概念：“烤面包机”；属性：“用于加热食物”



XCOMPS的四类负例
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分类相近
Taxonomic

属性重叠
Overlap

经常共现
Co-occurrence

随机概念
Random

负例越接近，越能检验细微的语义区分



XCOMPS的人机协同构建流程
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多语种子

人工整理三语种子
对齐概念与属性

大模型扩展

参考多语信息
减少单语歧义

人工核查

核对概念和属性
修正目标语言表达

生成最小对

组合正例与负例
形成对齐的句子对

例如 bat 的含义需要先确定，再选择“蝙蝠”或“球拍”等目标语言表达

多语种子帮助消歧，人工核查保证概念对应



同一批材料，三种评测视角
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显式判断（Meta） 概率比较（Direct） 内部探测（Neuro）

内部可解码信息提供补充证据，不能直接等同于人类语言能力



XCOMPS：表现随语言和负例而变化
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随机负例相对容易，语义接近的负例更难；平均分会掩盖语言差异



语言类型与模型内部表征
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不同语言类型

探测表现及达到峰值的层位置
存在系统差异

解释时还需考虑

训练数据、分词方式与语言覆盖
等因素的共同影响

语言数据让类型学问题转化为可比较的模型实验



Data Repurposing
数据再利用：让已有资源支持新问题

39

已有资源

人类文本与任务集
概念与事实资源

保留研究对象

任务逻辑、标签
概念与事实关系

改变数据组织

翻译与多语扩展
指令化、最小对化

形成新用途

多语言训练
跨语言评测

BMIKE-53与XCOMPS都体现了“资源继承＋任务重组”的思路



多语言扩展后的质量检查
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意义是否保留 歧义是否消除，概念和事实有没有变

任务是否保留 翻译之后，标签是否仍成立，难度是否发生变化

表达是否自然 是否出现翻译腔、固定模板或生成模型的语言习惯

文化是否适用 目标文化中是否有同样的对象、经验和默认前提

覆盖更多语言之后，还需要验证数据是否仍然可比



多语言能力与跨文化理解

41

语言扩展

同一问题用不同语言表达
比较知识与能力能否迁移

文化扩展

纳入不同地方的知识与实践
检验模型怎样理解具体语境

翻译能扩展语言覆盖，文化覆盖还需要来自当地的材料



食物文化：图像里还有哪些信息

42

粽子 Tamales Gumbo 月饼

叫什么？来自哪里？什么时候吃？有哪些地方做法与文化含义？



跨文化多模态评测：以食物为例

Winata et al.（2025）；Li et al.（2024） 43

视觉识别

食材、外观
制作方式

语言表达

名称、别名
翻译与解释

文化语境

地方、场景
习俗与知识

识别出一道食物，和理解它的文化语境，是不同层次的任务



WorldCuisines的多语言图文任务

Winata et al.（2025） 44

30种语言及方言

9个语系

100万以上图文数据点

菜名识别、地点判断
多选与开放回答
有语境与无语境条件



同一张图片，不同的语境条件

Winata et al.（2025） 45

无语境

图片＋问题
观察视觉与已有知识

有帮助的语境

图片＋有效线索
检验语境利用能力

误导性语境

图片＋干扰线索
检验抗干扰能力

对比条件 保持图片与目标问题一致，改变附加的文字线索

多模态评测需要同时检查图像信息和文本语境怎样影响判断



同一张图片，不同的语境条件（例子）

46



从语言到数据：总结

47

面向大模型时代的
语言数据 文本、多模态、人类语言加工与任务交互过程

模型训练的数据需求 规模之外，更关注质量和领域，以及随着不同任务需求的新数据类型
最近智能体训练开始需要高质量轨迹数据

语言数据支持模型
评测 控制变量、对齐材料、分析语境，解释能力边界

多语言跨文化评测 用可比较的数据检验模型，也让数据建设回应真实差异

谢谢！欢迎交流
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